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基于代理模型的 YASA AFPM电机多目标分层
优化设计

刘慧娟， 刘广冬， 易元元
（北京交通大学 电气工程学院，北京 100044）

摘 要：为了提高 YASA AFPM电机的多目标电磁优化效率，降低优化算法复杂性和三维有限元分
析成本，提出一种基于代理模型的多目标分层优化策略。 首先，根据灵敏度分析，结合目标偏好，将
优化目标和优化变量分为两层。 然后，对于第一层 5 维变量的优化问题，建立一种 Kriging 代理模
型，对模型精度进行了检验，并与人工神经网络和支持向量机代理模型进行了对比分析；对于第二
层 3 维变量的优化问题，建立多项式响应面代理模型，研究优化变量之间的交互影响。 最后，结合
非支配排序遗传算法 II得到最优 Pareto 解集，在可行解中选取转矩脉动最小的方案为最优解，实
现转矩脉动降低 68. 9% ，效率提升 0. 624% ，成本下降 2. 2% ，同时满足输出功率要求，验证了优化
方法的有效性。
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Multi-objective hierarchical optimization design of YASA AFPM
motor based on surrogate models

LIU Huijuan， LIU Guangdong， YI Yuanyuan
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Abstract：In order to improve efficiency of multi-objective electromagnetic optimization of YASA AFPM
motor， reduce the complexity of optimization algorithm and the cost of three-dimensional finite element
simulation，a multi-objective hierarchical optimization strategy based on surrogate model was proposed.
First， according to the sensitivity analysis， combined with the target preference， the optimization objec-
tives and optimization variables were divided into two layers. Then， for the first layer of 5-dimensional
variable optimization problem， a Kriging model was established， accuracy of the model was tested， and
the comparison with artificial neural network and support vector machine surrogate models was analyzed.
A polynomial response surface surrogate model was established for the second layer optimization problem
with 3-dimensional variable， and the interaction between the optimized variables was studied. Finally，
the optimal Pareto solution set was obtained by combining non-dominated sorting genetic algorithm II（NS-
GAII）， and the scheme with the smallest torque ripple was selected as the optimization result among the
feasible solutions. The torque ripple was reduced by 68. 9% ， the efficiency was improved by 0. 624% ，



and the cost was decreased by 2. 2% ， satisfying the output power requirements. Effectiveness of the opti-
mization strategy was validated.
Keywords：axial-flux permanent magnet motor with yokeless and segmented armature； multi-objective hi-
erarchical optimization design； segmented and offset permanent magnet； Kriging surrogate model； polyno-
mial response surface model； non-dominated sorting genetic algorithmⅡ

0 引 言

轴向磁通永磁（axial flux permanent magnet，AF-
PM）电机具有轴向磁路短，结构紧凑，功率密度和转

矩密度高等特点[1]，在电动汽车[2 - 3]、风力发电[4]、
储能系统[5]和航空航天等领域具有可持续的应用

前景。 定子无磁轭分段电枢（yokeless and segmented
armature，YASA） AFPM 电机具有模块化的拓扑结

构，便于生产，分数槽集中绕组的结构降低了制造成

本。 YASA AFPM 电机已经被成功用于新能源汽车

驱动系统[6]。
针对 AFPM电机的多目标电磁优化设计，选择

合理的建模方法和优化方式对提高优化效率至关重

要。 其中，基于路模型和解析模型的优化方法，能有

效避免三维有限元分析（ three-dimensional finite ele-
ment analysis，3D FEA）带来的耗时问题。 文献[7]
研究了无铁心 AFPM电机扁线绕组涡流损耗的解析

计算方法，并以绕组铜耗最小为优化目标，建立了绕

组最优参数的求解公式。 文献[8 - 10]均基于尺寸

方程和遗传算法对 AFPM 电机进行了优化。 文

献[8]优化了 12 种不同极槽组合的小型 YASA AF-
PM直驱式风力发电机的体积、成本和质量，实现了

电机的轻量化；文献[9]在优化了开槽 TORUS 电机

的反电动势谐波畸变率 （ total harmonic distortion，
THD）、功率密度和齿槽转矩的基础上，研究了改变

绕组结构和永磁体偏斜对反电势 THD 和齿槽转矩

的影响，对电机进行了再优化，提高了电机的综合性

能；文献[10]通过优化大幅降低了一台双定子单转

子 30 kW变速 AFPM同步发电机的有效材料成本。
文献[11]基于 AFPM 电机的等效二维模型，利用子

域法和麦克斯韦张量法推导了电磁转矩的解析表达

式，结合遗传算法进行优化，降低成本的同时，提高

了平均电磁转矩。 文献[12]基于等效磁路法，研究

了定子外径、内外径比值等 4 个参数对 YASA AFPM
电机损耗和效率的影响，并给出了铁耗、铜耗、附加

损耗的解析表达式，对效率进行了优化，提升了电机

的高效性。 但上述解析模型和路模型的建立是基于

大量简化条件的，并且解析表达式的推导也需要大

量复杂的计算，故普适性较低，适合用于电机设计的

初始阶段。
相比于解析模型，代理模型的时间成本更低，普

适性和鲁棒性更高，能通过插值、拟合等方式实现高

精度预测，是电机多学科优化的最佳选择[13]。 文

献[14]提出了一种具有动态样本池的两级辅助代

理差分进化算法，对单边 AFPM 电机和双定子的无

铁心 AFPM电机的重量和总损耗进行了优化，使用

较少的 3D FEA 方案就得到了准确的 Pareto 前沿，
但算法实现过程比较复杂。 文献[15]基于 Kriging
代理模型和 3D FEA，将用于方程式赛车的单边 AF-
PM电机和 YASA电机作为优化对象，有效降低了电

磁损耗和电机有效重量，但是，没有针对代理模型的

精度进行评估。 文献[16]采用响应面法和 NSGAII
算法对一台 YASA结构的小型 AFPM风力发电机的

感应电动势、感应电动势 THD和齿槽转矩进行了多

目标优化，验证了偏好优化设计的有效性，但仅考虑

了 3 个优化变量。 文献[17]采用响应面法和一种

多目标多元优化（MOMVO）算法，以转矩和反电势

作为约束，降低了一台 AFPM 无刷直流微电机的体

积，并提高了焦耳效率。 文献[18]提出了一种代理

辅助多目标优化（SAMOO）算法，优化了电动自行车

使用的 AFPM电机的电磁转矩和转矩脉动，能在调

用少量函数的前提下，得到分布良好的 Pareto 解集，
但优化过程中只考虑了 3 维变量，没有对算法在更

高维度优化空间的性能进行研究。 文献[19]采用

支持向量机（ support vector machine， SVM）建立了

YASA AFPM驱动电机转矩密度和转矩脉动的代理

模型，采用文化差分进化算法对这两个目标进行了

优化。 响应面法、机器学习算法等代理模型除了应

用于 AFPM电机的优化以外，也被广泛应用于径向

磁通电机的多目标优化设计[20 - 25]。
基于上述研究现状，本文提出一种基于分层策

略的 Kriging 代理模型和响应面模型，结合 NSGAII
算法对 YASA AFPM 驱动电机进行多目标优化设
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计。 首先，永磁体分段偏移并采用最优偏移角度，根
据参数灵敏度分析结果和目标偏好，将 4 个优化目

标和 8 个设计变量分为两层。 然后，针对第一层优

化建立 Kriging代理模型，对模型准确性进行交叉验

证，并 与 人 工 神 经 网 络 （ artificialneural network，
ANN）和 SVM两种代理模型进行对比分析。 接着，
针对第二层优化建立二阶多项式响应面（second-or-
der polynomial response surface，SOPRS）代理模型。
最后，得到最优 Pareto解集，将优化方案与初始设计

的电磁性能进行对比，验证优化策略的有效性。 分

层代理模型的引入大大提高优化效率。

1 YASA AFPM电机的初始设计

1. 1 YASA AFPM电机的拓扑结构

本文所研究的 YASA AFPM驱动电机的拓扑结

构如图 1 所示，分块定子使用软磁复合（soft magnet-
ic composite，SMC）材料压制成型，没有磁轭连接，减
少了磁性材料，对称双转子结构有利于平衡轴向力，
轴向磁路短，分数槽集中绕组结构缩短了绕组端部，
有效提高了槽填充系数。 稀土永磁体 NdFe35 贴于

转子铁心表面，绕组为齿绕线圈。

图 1 YASA AFPM电机的拓朴结构

Fig. 1 Topology of YASA AFPM motor

1. 2 YASA AFPM电机设计要求和初始模型参数

本文所研究的 YASA AFPM电机用作电动汽车

轮边驱动电机，设计性能要求如表 1 所示。

表 1 YASA AFPM电机的性能要求

Table 1 Performance requirements for YASA AFPM
motor

  参数 数值

额定功率 Pr / kW 15. 5

额定转速 nr / （ r / min） 3 000

额定扭矩 Tr / （N·m） ≥49. 21

转矩脉动系数 crip / % ≤3. 5

有效材料成本 Ca /元 ≤820

定子外径 Do / mm ≤195

电机的有效重量 ma / kg ≤15

  通过推导，YASA AFPM 电机的额定功率[26]可

表示为

Pr =
π2
4 kekikpBagAs

fe
p （1 - k

2
d）
1 + kd
2 D3o。 （1）

式中：常数 ke为电动势系数，与绕组分布和每极磁

通量有关；常数 ki为电流波形系数；常数 kp为电磁功

率波形系数[27]；Bag为气隙磁通密度；As为电负荷；fe
为电频率；p为电机转子极对数；kd为定子内外径比

值；Do为定子外径。
电负荷可表示为

As =
4mNphIrms
πDo（1 + kd）

。 （2）

式中：m 为相数；Nph为每相绕组匝数；Irms为通入绕

组的电流有效值。
根据 YASA AFPM 电机的尺寸方程，结合电磁

性能要求，电机的初始设计参数及数值如表 2 所示，
部分尺寸符号标注于电机平均半径处截面的二维平

面展开图中，如图 2 所示。

表 2 YASA AFPM电机的主要设计参数

Table 2 Main design parameters of YASA AFPM motor

  参数 数值   参数 数值

额定功率 Pr / kW 15. 62 定 /转子外径 Do / mm 190

额定转速 nr / （ r / min） 3 000 定 /转子内径 Di / mm 110

额定电流 Irms / A 56 定子齿身外径 Dto / mm 182

极对数 p 5 定子齿身内径 Dti / mm 118

分块定子数 z 12 永磁体外径 Dpmo / mm 182

齿绕线圈匝数 N 26 永磁体内径 Dpmi / mm 118

极弧系数 αp 0. 8 永磁体厚度 hpm / mm 5

气隙长度 g / mm 1. 5 定子齿身长度 hst / mm 42

槽开口宽度 ws - s / mm 6 定子齿靴厚度 hss / mm 5

槽宽度 wss / mm 20 转子背铁厚度 hr / mm 10

图 2 YASA AFPM电机的二维平面展开图

Fig. 2 Two-dimensional plan view of YASA AFPM
motor
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2 优化目标的选取和分层

YASA AFPM电机的分数槽集中绕组结构会产

生丰富的谐波，从而增加铁心损耗、永磁体涡流损耗

和转矩脉动。 作为车用驱动电机，除了追求较高的

功率密度和转矩密度以外，还希望具有较高的输出

转矩平稳性，同时兼顾经济性能，具有较高的效率。
因此，选择输出转矩 Tr、转矩脉动 Trip、效率 ηr等电

磁性能和有效材料成本 Ca作为优化目标。 其中，效
率的计算仅考虑电磁损耗，不考虑机械损耗和杂散

损耗。
效率 ηr可表示为

ηr =
Pr

Pr + PFe + PCu + Peddy
× 100% 。 （3）

式中：Pr为电机的额定输出功率；PFe为铁心损耗；
PCu为绕组的铜损耗；Peddy为永磁体损耗。

电机的有效材料成本 Ca可表示为

Ca = csmcWstator + csteelWrotor + cpmWpm + cCuWCu。

（4）
式中：csmc、csteel、cpm、cCu分别为 SMC 材料、转子背铁、
永磁体、铜导线的单价，单位为元 / kg；Wstator、Wrotor、
Wpm、WCu分别为定子铁心、转子背铁、永磁体、铜导

线的重量，单位为 kg。
在进行多目标优化之前，首先采用分段偏移的

方法对永磁体的拓扑结构进行优化，如图 3 所示，这
能有效降低 Trip和永磁体的涡流损耗[28]。 Trip随偏

移角度 β 的变化如图 4 所示，当 β = 3°时 Trip最小，
但是 Tr降低，已低于设计要求值，通过后续的多目

标优化将有效解决这一矛盾。

图 3 永磁体分段偏移示意图

Fig. 3 Schematic diagram illustrating segmented
offset of permanent magnets

多个性能指标同时优化时，相互之间会存在影

响甚至冲突，例如，Tr很大时，会造成 Trip增加，同时

会增加永磁体的用量，从而使电机的 Ca上升；如果

过度追求 Trip的降低，也会造成 Tr低于要求值。 为

了确定电机的关键设计参数对不同性能指标的影

响，选取了 8 个变量进行了灵敏度分析，以多元回归

分析的标准化系数作为灵敏度数值，如图 5 所示，结
合对初始电磁设计方案的分析，所确定的优化变量

的取值范围如表 3 所示。

图 4 转矩随永磁体偏移角度的变化规律

Fig. 4 Variation pattern of torque with the offset angle
of permanent magnets

图 5 参数灵敏度分析

Fig. 5 Parameter sensitivity analysis

表 3 优化变量的取值范围

Table 3 Range of values for optimization variables

  参数 取值范围

定子外径 Do / mm 185≤Do≤195

定子内外径比值 kd 0. 5≤kd≤0. 7

气隙长度 g / mm 1. 2≤g≤1. 8

极弧系数 αp 0. 6≤αp≤0. 9

永磁体厚度 hpm / mm 4≤hpm≤7

定子齿身长度 hst / mm 30≤hst≤45

槽开口宽度 ws - s / mm 3≤ws - s≤9

转子背铁厚度 hr / mm 7≤hr≤13
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  为了能够高效合理地确定最优的电磁设计方

案，本文提出一种多目标分层优化策略。
首先，考虑到驱动电机对输出转矩平稳性的要

求较高，将 Trip作为首要的优化指标，设为第一层。
其次，在 Trip大幅降低的基础上，希望 ηr有所升高，
同时控制成本不能增加太多，甚至降低成本，所以将

ηr和 Ca设为第二层优化目标。 给定转速下的输出

转矩，即输出功率，达到规定数值是电磁方案设计的

基本要求，所以将 Tr同时作为约束条件和优化指标

引入第一层和第二层。
根据图 5 可知，影响 Trip的因素较多，为了能够

更加准确地建立 Trip的代理模型，将对 Trip灵敏度较

高的定子内外径比值 kd、气隙长度 g、永磁体厚度

hpm、槽开口宽度 ws - s、转子背铁厚度 hr等 5 个变量

作为第一层优化的关键设计参数。 极弧系数 αp、定
子外径 Do和定子齿身长度 hst对 Ca和 ηr的灵敏度较

高，作为第二层优化的关键设计参数。 具体的优化

目标和优化变量的分级情况列于表 4 中。

表 4 优化目标和设计变量的分层

Table 4 Optimization objectives and design variables
classification

水平 优化目标 关键设计变量

第一层

转矩脉动 Trip

输出转矩 Tr

定子内外径比值 kd

气隙长度 g

永磁体厚度 hpm

槽开口宽度 ws - s

转子背铁厚度 hr

第二层

有效材料成本 Ca 定子外径 Do

效率 ηr 极弧系数 αp

输出转矩 Tr 定子齿身长度 hst

基于上述对设计变量的灵敏度分析和优化目标

的分层处理，一个复杂的多目标优化问题被划分为

两个较简单的多目标优化子问题，YASA AFPM电机

的多目标优化问题可以定义如下形式：
MinFobj = {F level_1，F level_2}； （5）
F level_1 = { - f1（x1），f2（x1）}； （6）
F level_2 = { - f1（x2），f3（x2）， - f4（x2）}； （7）
x1 = [kd，g，hpm，ws-s，hr]； （8）
x2 = [Do，αp，hst]。 （9）

式中：Fobj为全局优化目标函数；F level_1、F level_2分别为

第一层、第二层优化的多目标优化函数； fi（x）（ i =
1，2，3，4） 为单目标函数，分别代表 Tr、Trip、Ca和 ηr；

x1、x2 分别为第一层、第二层的优化变量向量。

3 基于 Kriging 代理模型的第一层

优化

3. 1 Kriging代理模型的构建

第一层的优化变量对 Tr和 Trip的影响复杂，通

过建立 Kriging代理模型能准确刻画输入 x1 和输出

Tr、Trip之间的未知函数关系，从而节约进行 3D FEA
所需的计算资源和时间。

对于给定的一组具有 m 个设计变量的 n 个设

计点 X = [x1，x2，…，xn] T，X ∈ Rn×m 和响应 Y =
[y1，y2，…，yn] T，Y∈ Rn×1， Kriging模型的数学表达

式可表示为：
y^ = F（x） + z（x）； （10）

F（x） = ∑
p

j = 1
β j f j（x）。 （11）

式中： F（x） 为数据的回归模型，它是所选函数

f j（x） 的线性组合；f j（x） 可以是常数、一次函数或二

次函数；β j 为回归系数；z（x） 是随机过程模型，其均

值为 0，方差为 σ2。
随机过程的协方差为：
cov[ z（x） z（w）] = σ2R（θ，w，x）； （12）

R（θ，w，x） = ∏
n

i = 1
R i（θi，w i - xi）； （13）

R i（θi，di） = exp（ - θi，d2i ）；

di = w i - xi。
} （14）

式中： R（θ，w，x） 是带有参数 θ的相关函数模型，这
里采用高斯相关函数，如式（14）所示，因为高斯模

型能够提供一个相对平滑且无限可微的表面[29]；
w，x 为设计空间中任意两个不同位置。

对于给定的计算机实验设计点的输出，最佳线

性无偏估计为已知样本响应值的线性加权[30]，为
y^ （x） = λT（x）Y。 （15）

式中 λT（x） 为最优加权系数向量，可采用拉格朗日

乘数法，通过求解 Kriging模型线性方程组得到。
3. 2 Kriging代理模型的误差分析

采用拉丁超立方采样实验设计方法，在优化区

间内得到 100 个样本点，即 100 个 3D FEA 方案。
通过计算机有限元模拟获得每个设计方案的 Tr和
Trip，确定样本数据集 （X，Y）。 在第一层优化中， x2
取初始设计值。 针对第一层优化涉及的两个优化目

标 Tr和 Trip，采用一阶多项式函数和高斯相关函数
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建立 Kriging代理模型。
为了评估代理模型的性能，选取 R2、均方误差

eMSE、可解释方差分 eEVS、平均相对误差 eMRE作为评

价指标：

   R2 = 1 -
∑
k
（yk - y

^
k） 2

∑
k
（yk - y

-） 2
； （16）

   eMSE =
1
n∑k （yk - y

^
k） 2； （17）

   eEVS = 1 -
var（y - y^ ）
var（y） ； （18）

   eMRE =
1
n∑k

y^ k - yk
yk

。 （19）

式中： yk 为对应 xk 的观测响应，即 FEA结果； y^ k 为

代理模型的预测响应； y- 为观测响应的均值；n 为测

试集的样本数量；var为方差。
R2、eMSE、eEVS为全局性能指标。 R2用于解释优

化目标的变化情况，取值范围为 0 ～ 1，值越大，表明

代理模型在整个设计空间上的精度越高；eMSE为测

试集误差平方和的均值，值越小，说明预测效果越

好；eEVS与 R2类似，用于解释代理模型对数据波动的

解释能力，越接近于 1，解释效果越好；eMRE为局部性

能指标，是代理模型预测效果的直观体现，值越小越

好，eMRE为 0，说明误差为 0。
由于代理模型的性能受到实验设计样本点数量

和分布的显著影响，故采用两种不同的数据集划分

策略全面验证 Kriging代理模型的精度：
方案 1：按比例划分训练集和测试集。
方案 2：交叉验证，将 100 个样本点分为 5 组，

训练集和测试集的比例固定为 4 ∶ 1，每组依次作为

测试集。
由表 5 可以看出，并不是单纯地训练样本数量

越多，代理模型的预测精度越高，训练样本的质量也

决定了模型精度，当训练集和测试集的比例为 4 ∶ 6
时，Trip的预测效果最好。 表 6 的交叉验证结果表

明，当训练集的规模为 80 时，R2稳定在 0. 7 ～ 0. 8 的

区间范围内，说明 Trip的 Kriging 代理模型不存在过

拟合的问题，且具有较高的精度。 由于 Trip受到气

隙磁导谐波和磁动势谐波等多种因素的影响，变化

趋势缺乏规律性，Kriging 代理模型能将 Trip的预测

误差控制在 10%以下。

表 5 采用方案 1 的 Trip预测效果

Table 5 Trip prediction effectiveness using Scheme 1

训练 测试 R2 eMSE eEVS eMRE / %

30 70 0. 685 85 0. 033 98 0. 686 30 9. 625

40 60 0. 695 20 0. 031 83 0. 695 35 9. 528

50 50 0. 681 64 0. 035 94 0. 685 53 9. 986

60 40 0. 669 98 0. 039 61 0. 674 69 10. 351

70 30 0. 631 47 0. 037 03 0. 633 15 10. 414

80 20 0. 565 97 0. 049 37 0. 573 81 12. 336

90 10 0. 559 64 0. 046 62 0. 561 56 11. 905

表 6 采用方案 2 的 Trip预测效果

Table 6 Trip prediction effectiveness using Scheme 2

训练 测试 R2 eMSE eEVS eMRE / %

80 20 0. 565 97 0. 049 37 0. 573 81 12. 336

80 20 0. 707 57 0. 032 50 0. 764 18 10. 927

80 20 0. 777 48 0. 020 96 0. 836 34 8. 281

80 20 0. 710 53 0. 021 20 0. 735 03 7. 952

80 20 0. 733 08 0. 033 67 0. 766 86 9. 224

根据表 7 和表 8 的验证结果可知，无论采用哪

种数据集划分策略，Tr代理模型的 R2和 eEVS都在

0. 99以上，十分接近于 1，并且 eMRE控制在 1%以下，
最低达到 0. 455% ，说明 Kriging 代理模型对 Tr的预

测具有极高的精度。

表 7 采用方案 1 的 Tr预测效果

Table 7 Tr prediction effectiveness using Scheme 1

训练 测试 R2 eMSE eEVS eMRE / %

30 70 0. 987 01 0. 572 15 0. 987 15 1. 293

40 60 0. 994 60 0. 221 85 0. 994 60 0. 767

50 50 0. 997 54 0. 103 98 0. 997 59 0. 551

60 40 0. 997 04 0. 123 03 0. 997 11 0. 590

70 30 0. 995 80 0. 147 06 0. 996 70 0. 642

80 20 0. 997 10 0. 111 59 0. 997 19 0. 531

90 10 0. 997 77 0. 096 91 0. 997 77 0. 519

表 8 采用方案 2 的 Tr预测效果

Table 8 Tr prediction effectiveness using Scheme 2

训练 测试 R2 eMSE eEVS eMRE / %

80 20 0. 997 10 0. 111 59 0. 997 19 0. 531

80 20 0. 997 59 0. 165 62 0. 997 65 0. 737

80 20 0. 997 40 0. 144 37 0. 997 61 0. 695

80 20 0. 995 71 0. 173 05 0. 995 83 0. 579

80 20 0. 998 31 0. 073 90 0. 998 31 0. 455
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  除了 Kriging 模型，ANN 和 SVM 也被当作代理

模型，用于电机的优化设计[19，23]。 为了体现 Kriging
代理模型在 YASA AFPM电机电磁优化设计中的独

特优势，另外建立了 ANN和 SVM两种代理模型，将
3 种代理模型对 Tr和 Trip的预测性能进行了对比，对
比结果如表 9 和表 10 所示。

表 9 ANN和 SVM对 Trip的预测效果

Table 9 Prediction effect of ANN and SVM on Trip

样本数量 ANN SVM

训练 测试 R2 eMRE / % R2 eMRE / %

30 70 0. 666 62 10. 049 0. 121 14 14. 306

40 60 0. 550 25 11. 698 0. 291 13 13. 500

50 50 0. 656 86 10. 228 0. 335 87 13. 534

60 40 0. 551 48 11. 780 0. 378 95 13. 347

70 30 0. 635 48 10. 087 0. 438 00 12. 952

80 20 0. 581 83 11. 052 0. 440 24 13. 478

90 10 0. 475 57 12. 967 0. 580 37 10. 959

表 10 ANN和 SVM对 Tr的预测效果

Table 10 Prediction effect of ANN and SVM on Tr

样本数量 ANN SVM

训练 测试 R2 eMRE / % R2 eMRE / %

30 70 0. 642 05 7. 287 0. 326 89 9. 524

40 60 0. 859 22 4. 421 0. 396 46 8. 922

50 50 0. 384 04 9. 353 0. 423 53 8. 911

60 40 0. 504 34 8. 326 0. 478 17 8. 156

70 30 0. 348 31 8. 993 0. 565 74 6. 961

80 20 0. 731 70 5. 774 0. 651 76 6. 154

90 10 0. 733 01 6. 471 0. 626 49 6. 702

从表 9 和表 10 的模型精度检验结果中可以看

出，对于 SVM模型，随着训练样本从 30 增加到 90，
R2逐渐增大，eMRE逐渐减小，意味着对 Tr和 Trip的预

测精度逐渐升高，R2与训练样本的数量成正相关关

系，说明只有在样本数量较大的情况下，SVM 模型

才有较高的预测精度，而大样本对于 YASA AFPM
电机的 3D FEA来说，是很难实现的，需要耗费大量

的计算资源和时间成本。 相比于 SVM 模型，Kriging
模型只需要 30 个训练样本就能实现较高的预测精

度，在相同的训练样本和测试样本的验证条件下，
Kriging模型的精度都要显著高于 SVM模型。

在输入样本一定时，Kriging 模型和 SVM 模型

具有稳定的输出，即样本不变，每次运行代理模型，

输出结果是不变的，而对于 ANN 模型来说，其预测

性能很不稳定，尽管样本相同，每次训练模型的结果

也不同，表 9 和表 10 中是多次运行 ANN 模型选取

的最好的预测结果，尽管如此，在小样本下，其精度

仍远低于 Kriging模型。 因为 ANN 模型在小样本预

测上存在不稳定性，不适合将 ANN 代理模型的“输
入 -输出”系统作为多目标优化的优化函数。

综上，将 Kriging模型作为 Tr和 Trip的代理模型，
具有较高的预测精度，并且优于其他代理模型。 选

取表 6 中 R2最大为 0. 777 48 的训练样本作为模型

输入，得到 Trip的 Kriging代理模型；选取表 8 中 R2最
大为 0. 998 31 的训练样本作为模型输入，得到 Tr的
Kriging代理模型。 将这两个模型对应的“输入 -输
出”系统作为第一层优化的目标函数。 两组样本对

应的测试集的 FEA 观测值和代理模型预测值的对

比如图 6 和图 7 所示。

图 6 Trip真实值和代理模型预测值对比

Fig. 6  Comparison between the actual values of Trip
and the predicted values by the surrogate model

图 7 Tr真实值和代理模型预测值对比

Fig. 7 Comparison between the actual values of Tr and

the predicted values by the surrogate model
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3. 3 第一层优化结果

优化目标 Tr和 Trip之间是相互冲突的，改变优

化变量的取值，降低 Trip的同时，Tr也在降低，Tr较大

的样本点，Trip也较大，此时需要在二者之间进行权

衡，确定优化变量的取值，故采用 NSGAII 算法进行

优化。 Tr和 Trip的 Kriging代理模型可表示为：

k1（Tr） = f1（kd，g，hpm，ws-s，hr）； （20）

k2（Trip） = f2（kd，g，hpm，ws-s，hr）。 （21）

式中：k1、k2分别表示 Tr和 Trip的 Kriging 代理模型；

f1、f2分别表示由代理模型建立起来的函数关系，其

无法用显式方程来表示。

设置初始种群大小为 200，最大代数为 500，Pa-

reto分数为 0. 35。 最终得到的 Pareto 最优解集如

图 8所示。 Tr ＞ 49. 21 N·m，且 Trip较小的解为可行

解，将这些可行解进行 3D FEA验证，结果如表 11所

示，选择 Trip最小的解作为第一层优化的最优解，最

优解的 Pareto编号为 29，对应的 5 个设计参数的取

值定为最优变量取值：

x1 = [0. 572 2，1. 725，5. 397，5. 439，10. 16]。

（22）

同时，由表 11 可以看出，Tr和 Trip的预测值和

3D FEA结果之间的误差较小，证明 Kriging 代理模

型具有较高的精度，可以使用 Kriging 代理模型的输

出结果代替计算机有限元模拟结果，从而提高多目

标优化效率。

表 11 第一层优化的可行解

Table 11 Feasible solutions of the first-layer optimization

单位：N·m

Pareto编号
预测值 仿真值

Tr Trip Tr Trip

41 50. 344 1. 451 49. 973 1. 759

7 50. 333 1. 391 50. 050 1. 327

4 50. 189 1. 371 49. 785 1. 317

43 50. 149 1. 338 49. 919 1. 247

54 50. 020 1. 319 49. 892 1. 502

37 49. 944 1. 289 49. 775 1. 363

42 49. 784 1. 268 49. 557 1. 219

29 49. 635 1. 244 49. 547 1. 175

图 8 第一层优化的结果

Fig. 8 Optimization results of the first layer

4  基于 SOPRS 代理模型的第二层

优化

4. 1 SOPRS代理模型

第二层的优化变量有 3 个，分别为 Do、αp、hst。

当优化变量不超过 3 个时，PRS 方法是研究目标 y
依赖于优化变量的变化趋势的最好方法之一。 SO-
PRS模型的一般表示方式为

y = β0 +∑βixi +∑βiix2i +∑βijxix j + ε。
（23）

式中：y为响应变量，即为优化目标 Tr、Ca和 ηr；βi为
一次项系数；βii为二次项系数；βij为交叉乘积项系

数； ε为误差项，表示模型无法解释的随机误差，有
利于提高模型的拟合度。
4. 2 实验设计与 SOPRS模型的分析

PRS建模的实验设计方法，主要包括中心复合

设计（central composite design，CCD）和 Box-Behnken
设计（BBD）。 BBD 最适合的变量取值区域是球形

域，而不是立方体域，所以，本文选择“轴距” α = 1
的 CCD方法，此时也称为中心复合表面设计（ cen-
tral composite face-centered design，CCFD），实验点取

在 Do、αp、hst的取值范围所组成的立方体的顶点、面
中心点以及体中心点处，并且体中心点个数取为 3，
此时只需要 17 次 3D FEA实验。

第二层优化的实验设计为三变量三水平，如
表 12所示， - 1、1、0 分别表示优化变量取值范围的

最小值、最大值和中心值， x1 取第一层优化中得到

的最优值。
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表 12 3 个优化变量的取值及对应水平

Table 12 Values and corresponding levels of the three op-

timization variables

变量 - 1 0 1 α

Do / mm 185 190 195 1

αp 0. 6 0. 75 0. 9 1

hst / mm 30 37. 5 45 1

实验设计方案以及对应的 3D FEA结果如表 13
所示，采用标准序（std）排列。 由于计算机实验是确

定性实验，相同设计条件下得到的结果是一定的，如
果将这些相同的结果代入模型，会造成 PRS 代理模

型过拟合，故编号 15 至 17 的实验采用不同的有限

元网格剖分方式，得到略有差异的实验结果。

表 13 CCFD实验设计表

Table 13 CCFD experimental design table

std Do / mm αp hst / mm Tr / （N·m） Ca /元 ηr / %

1 185 0. 6 30 41. 305 580. 795 97. 029

2 195 0. 6 30 47. 662 639. 336 97. 177

3 185 0. 9 30 48. 619 719. 064 97. 312

4 195 0. 9 30 56. 351 794. 954 97. 440

5 185 0. 6 45 39. 624 706. 933 97. 390

6 195 0. 6 45 46. 100 773. 620 97. 520

7 185 0. 9 45 46. 666 845. 202 97. 606

8 195 0. 9 45 54. 295 929. 238 97. 701

9 185 0. 75 37. 5 44. 924 712. 366 97. 453

10 195 0. 75 37. 5 52. 539 783. 655 97. 585

11 190 0. 6 37. 5 43. 584 674. 207 97. 335

12 190 0. 9 37. 5 51. 327 821. 024 97. 562

13 190 0. 75 30 49. 816 683. 145 97. 335

14 190 0. 75 45 48. 001 813. 344 97. 631

15 190 0. 75 37. 5 48. 928 747. 614 97. 532

16 190 0. 75 37. 5 48. 860 747. 252 97. 528

17 190 0. 75 37. 5 49. 069 747. 985 97. 540

代理模型的显著性检验结果如表 14 所示，Tr、
Ca、ηr的代理模型的 F值均远大于 1，且 P 值均小于

0. 05，说明 Do、αp、hst对 Tr、Ca和 ηr有显著影响，代理

模型是有效的。 模型的变异系数（coefficient of vari-
ation，CV）均远小于 10% ，说明数据的离散程度很

小，相对稳定。 通常，信噪比大于 4，就认为代理模

型的拟合效果较好，并且 Tr、Ca、ηr代理模型的失拟

项的 P 值分别为 0. 247 8、0. 9、0. 456 6，均大于

0. 05，这些都说明代理模型具有较高的精度和可

信度。

表 14 SOPRS模型的显著性检验

Table 14 Significance test of the SOPRS model

变量 均方 F值 P值 信噪比 CV / %

Tr 32. 95 1 100. 48 ＜ 0. 000 1 8. 379 2 0. 359 8

Ca 12 137. 81 3. 09 × 105 ＜ 0. 000 1 6. 791 4 0. 026 5

ηr 0. 053 1 1 074. 8 ＜ 0. 000 1 422. 903 6 0. 007 2

Do、αp、hst之间的交互作用对 Tr影响的响应曲

面图和 Tr等高线的投影图如图 9 所示，随着 hst的增

加，曲面降低，说明 hst与 Tr呈负相关关系；底面的等

高线投影表明 Tr随 Do、αp的增大而增大，Tr的峰值

在 Do、αp的取值上边界处取到。

图 9 三个因素之间的交互作用对 Tr影响的响应面图

Fig. 9 Response surface of interaction between

three factors on the impact of Tr
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图 10（a）和图 10（b）的底面等高线投影都近似

为直线段，说明在 Do取值确定的情况下，Ca的响应

面基本为平面，Do、αp、hst的增大，会造成 Ca近似线

性地增加，Do取 185 mm时，Ca的最大取值为845 元，
Do取 195 mm时，Ca的最大取值为 930 元。 如图 11
所示，ηr响应曲面的弯曲较明显，在优化区域内，Do
和 hst取值的增大有利于电机的高效运行，Do取值较

大时，ηr随 αp的增大呈现出先增大后减小的趋势。
对 Tr、Ca、ηr的响应曲面的分析结果表明，第二

层优化的这 3 个优化目标之间存在冲突，需要采用

多目标优化算法在不同的优化目标取值之间做出

权衡。

图 10 三个因素之间的交互作用对 Ca影响的响应面图

Fig. 10 Response surface of interaction between
three factors on the impact of Ca

4. 3 第二层优化结果

将通过 SOPRS 代理模型得到的 Tr、Ca、ηr的数

学表达式作为优化函数，采用 NSGAII 算法进行多

目标优化，算法设置方式与第一层优化中的相同。

最终得到的最优 Pareto前沿如图 12 所示。

图 11 三个因素之间的交互作用对 ηr影响的响应面图

Fig. 11  Response surface of interaction between three

factors on the impact of ηr

图 12 第二层优化的结果

Fig. 12 Optimization results of the second layer

将 Tr大于 49. 21 N·m，并且 Ca较低、ηr较高的

设计方案定为可行解，可行解对应的优化变量取值
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以及优化目标取值如表 15 所示。 可行解的 3D FEA
验证结果如表 16 所示，表中同时给出了 Trip和 ma的
值。 Tr、Ca、ηr的代理模型预测值和 3D FEA结果之间

的最小绝对误差分别为 0. 022%、0. 002%、0. 000 36%，
最大绝对误差分别为 0. 49% 、0. 017% 、0. 003 2% ，
表明 SOPRS代理模型有很高的精度。

表 15 第二层优化得到的可行解

Table 15  Feasible solution obtained from the second-

level optimization

编号 Do / mm αp hst / mm Tr / （N·m） Ca /元 ηr / %

49 194. 56 0. 735 30. 59 52. 557 711. 61 97. 396

37 192. 85 0. 770 34. 19 51. 834 749. 21 97. 508

38 193. 07 0. 756 42. 13 50. 663 813. 60 97. 651

56 190. 25 0. 773 31. 66 50. 403 710. 46 97. 409

23 190. 59 0. 763 32. 42 50. 270 713. 97 97. 428

62 189. 61 0. 808 38. 22 49. 775 779. 09 97. 578

73 190. 97 0. 743 35. 93 49. 552 737. 32 97. 508

74 192. 96 0. 706 38. 51 49. 536 755. 60 97. 550

表 16 可行解的有限元仿真验证

Table 16 Finite element simulation verification of the feasi-

ble solution

编号 Tr / （N·m） Ca /元 ηr / % Trip / （N·m） ma / kg

初始设计 49. 722 772. 61 96. 914 3. 608 11. 94

49 52. 545 711. 62 97. 384 1. 225 10. 67

37 51. 655 749. 20 97. 495 1. 330 11. 15

38 50. 779 813. 62 97. 641 1. 373 12. 55

56 50. 299 710. 48 97. 394 1. 297 10. 43

23 50. 024 713. 96 97. 411 1. 432 10. 58

62 49. 721 779. 06 97. 564 1. 467 11. 51

73 49. 523 737. 30 97. 506 1. 306 11. 20

74 49. 467 755. 60 97. 538 1. 122 11. 84

针对不同的设计需求，可以选择可行解中的不

同设计方案作为最优解。 49 号可行解具有最大的

输出功率以及较低的成本，但是效率最低；56 号可

行解具有最低的成本，其 Ca较初始设计方案降低

8. 04% ；62 号可行解具有最高的额定效率，但转矩

脉动最大。 本文综合考虑各性能指标，选取 74 号可

行解为分层多目标优化的最优解，其 Tr虽然最小，
但仍然满足设计要求，同时具有最小的 Trip，与初始

设计方案相比，Ca降低 2. 2% ，ηr提高 0. 624% ，Trip

降低 68. 90% ，对应第二层优化的 3 个设计参数最

优取值为

x2 = [192. 96，0. 706，38. 51]。 （24）

5 电磁性能的比较

为了验证多目标分层优化方法的有效性，将得

到的编号为 74 的最优 Pareto 解进行了三维有限元

分析，与初始设计方案的电磁性能进行了对比。
两台 YASA AFPM电机在额定转速 3 000 r / min

下的空载反电动势（back - EMF）波形如图 13（a）所
示，幅值相差不大，频率相同，说明二者具有相似的

转矩输出特性，即在输入相同定子电流的情况下，输
出转矩平均值基本相同。 图 13（b）为 back-EMF 的

频谱分析，Pareto74 的总谐波畸变（THD）大幅降低，
从初始设计的 4. 604%降至 1. 396% ，奇数次谐波幅

值普遍下降，其中 3 次谐波幅值降低最为明显，下降

84. 2% ，有利于电机的高效平稳运行，降低噪音。

图 13 3 000 r / min时的空载反电势

Fig. 13 No-load back-EMF at 3 000 r / min

优化前后电机的空载磁密分布如图 14 所示，磁
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通密度最大的部位集中在定子齿身与齿靴连接处，
以及永磁体的边缘，采用多目标优化结合永磁体分

段偏移后的最优设计方案，最大磁密有所降低，磁通

密度分布更加均匀，能够有效降低铁磁材料的局部

过饱和程度。

图 14 空载磁场分布

Fig. 14 Distribution of no-load magnetic field

空载气隙磁密 Bag与电机的性能密切相关，优化

前后的 YASA AFPM 电机在一个极距下，不同径向

长度 r处的空载 Bag随周向长度 c 的变化如图 15 所

示。 Bag波形中间的“凹陷”是由槽开口引起的，开口

处等效气隙长度增大，磁密大幅降低。 初始设计方

案磁密半波的周向宽度均匀分布，如图 15（a）所示；

由于 Pareto74 采用了分段偏移磁极，故磁密半波波

形在径向的中间区域发生位移，如图 15（ b）所示。

优化前后的 Bag最大值都为 1. 0 T左右，大部分区域

的磁密幅值集中在 0. 9 T 左右，说明永磁体的性能

被充分利用。

图 15 空载气隙磁密的三维分布

Fig. 15  Three-dimensional distribution of no-load air-

gap flux density

电机优化前后的转矩特性如图 16 所示，Pare-
to74 的额定输出转矩 Tr的平均值与初始设计基

本相同，但是转矩脉动 Trip下降 68. 9% ，Trip占 Tr的
比例 crip从 7. 26%下降至 2. 27% 。 齿槽转矩 Tcog的
峰峰值由 3. 195 N·m 降为 496. 5 mN·m，降幅

84. 46% ，如图 17 所示，同时也说明 Tcog 是 YASA
AFPM电机的 Trip的主要来源。 优化前后 YASA AF-
PM电机的综合性能对比如表 17 所示。

图 16 额定输出转矩对比

Fig. 16 Rated output torque comparison
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图 17 齿槽转矩对比

Fig. 17 Cogging torque comparison

表 17 综合性能比较

Table 17 Comprehensive performance comparison

  指标 初始设计 优化设计

额定转矩 Tr / （N·m） 49. 722 49. 467

转矩脉动 Trip / （N·m） 3. 608 1. 122

效率 ηr / % 96. 914 97. 538

有效材料成本 Ca /元 772. 61 755. 60

电机的有效重量 ma / kg 11. 94 11. 84

转矩脉动系数 crip / % 7. 26 2. 27

空载反电势谐波畸变率 THD / % 4. 604 1. 396

齿槽转矩峰峰值 Tcog / （N·m） 3. 195 0. 496 5

6 结 论

本文针对 YASA AFPM驱动电机的多目标电磁

优化设计问题，在考虑高维优化目标和设计变量的

情况下，为了提高优化效率，提出一种分层建立代理

模型，结合 NSGAII 算法进行优化的策略。 利用较

少的 3D FEA数据，得到了理想的电磁设计方案，有
限元仿真验证了所提优化策略的有效性和可行性，
得出结论如下：
1）Kriging代理模型在优化变量的维度较高（5

维）时，仅需 30 组 3D FEA 数据就能实现高精度预

测，Tr代理模型的 R2达到 0. 987，Trip代理模型的 R2

达到 0. 686。 交叉验证的结果表明，Kriging 模型在

不同的 3D FEA 样本数据上的稳定性较高，且不存

在过拟合问题，相较于 ANN 模型和 SVM 模型具有

明显的优势。 ANN模型在不同的训练样本下，预测

准确性波动明显，不稳定；SVM 模型过分依赖于训

练样本的数量，预测精度随样本数量增加稳步提升，
样本数达到 80 时，才有较高的预测精度。
2）优化变量维度较低（3 维）时，SOPRS 代理模

型采用 CCFD实验设计方法，仅需 17 次 3D FEA 就

可以得到精确的优化目标的显式方程，并给出各因

素之间的交互作用。
3）基于 Kriging 和 SOPRS 代理模型的 NSGAII

优化算法，可以快速得到连续准确的 Pareto最优解，
提高了优化效率。 分层多目标优化最终得到 8 组可

行解，选取转矩脉动最小的解作为最终优化结果，在
输出功率满足设计要求的同时，转矩脉动下降

68. 9% ，空载反电势 THD下降 3. 208% ，额定效率提

高 0. 624% ，成本降低 2. 2% ，且具有更均匀的磁场

分布。
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